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基于混合纹理的计算机自动分类方法
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摘 要:针对高分辨率光学图像光谱信息单一，纹理信息丰富的特点，设计了一种基于粗、细纹理两种特征相结合的计算机自
动分类方法。通过提出一种基于 Tamura的局部纹理特征和灰度共生矩阵的细小纹理特征混合的 7维特征向量，实现图像基
于 k－means聚类的 7维特征空间的计算机自动分类。针对耕地、森林、裸露地、水域四类典型地物，通过对 1 600张样本影像
( 每类 400张) 的分类探测，自动确定 Tamura特征和灰度共生矩阵特征移动窗口的最佳尺寸。模拟地物合成影像自动分类和
低空高分辨率光学影像的典型地物自动分类的实验结果表明，该方法的自动分类精度优于单种纹理特征的分类精度，采用混

合纹理对遥感图像进行地物分类是计算机自动分类的研究方向之一。
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Computer Automatic Classification Method Based on Mixed Texture

CUI Hong－xia，HUANG Ke－han
( School of Information Science and Technology，Bohai University，Jinzhou 121000，China)

Abstract: According to the characteristics of high resolution optical image with single spectral information and rich texture information，we

design a computer automatic classification method based on the combination of two features of coarse and fine texture．By presenting a new

7 dimensional feature vector based on Tamura texture feature and gray level co－occurrence matrix，automatic classification of 7 dimensional

feature space based on k－means clustering is achieved．According to four kinds of typical objects like the cultivated land，forest and bare

land，waters，through the image of 1600 samples ( each 400) classification detection，the optimal size of Tamura features and gray level co－

occurrence matrix features moving window is determined automatically．The experiments on automatic classification of simulation object syn-

thetic image and that of typical objects for the low optical image with high resolution show that the classification accuracy of the proposed

method is better than that of single texture features．Texture features using the mixture of remote sensing image classification is one of the re-

search directions of computer automatic classification．
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0 引 言
现代国家的大型工程项目的前期准备调研工作，

都要利用航空或者卫星遥感获取地面信息。海量的遥
感图像计算机自动化处理是涉及计算机科学与技术、
遥感图像处理的交叉研究课题，它既是数据密集型，也

是计算密集型的工作［1］。利用计算机自动、准确地对
获取的遥感图像进行地物分类是该领域内一个比较重

要的组成部分，需要一整套方法的支持。
20世纪 80年代以前，主要应用的是基于统计模

式识别的计算机遥感影像解译研究，即根据单像元的

光谱统计特征区分遥感影像中的地物种类［2］，研究集

中于遥感卫星影像多光谱影像分类［3］。随着对地观测
技术的发展，可获取到多种光谱信息单一，但纹理特征

丰富的高分辨率影像，借助于图像的光谱信息与纹理

特征相结合的方式作为计算机分类依据，采用面向对

象的方法对遥感影像进行计算机遥感影像分类越来越

受到研究人员的青睐。
计算机遥感影像分类的传统方法可以分为两大

类:非监督分类和监督分类。非监督分类是指没有先
验数据，直接对待分类影像提取所需的纹理特征和光
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谱等信息进行分类，如陈以超等应用了非参数化核密

度估计聚类方法［4］;监督分类是利用样本确定根据类

别确定的判别函数中的参数，然后将待分类样本代入

判别函数进行分类，如基于二叉决策树的分类方法［5］、
基于语义网的分类方法［6］、基于 SVM 的遥感图像自
动分类［7］。
高分辨率可见光光学影像具有纹理信息丰富的特

点，但光谱特征有限 ( 只有 Ｒ、G、B 三个波段) 。纹理
特征是不依赖于颜色或者亮度反映图像中的同质现

象，是所有物体表面共有的内在特性［8］，利用图像的纹

理特征进行高分辨率遥感影像分类更加有效、实用。
纹理特征是复杂的视觉实体或者子模式的组合，有亮

度、陡度、大小等特征，每一种地物所呈现的纹理特征
都有自己的特点［9］。遥感图像数据类别多、混合度大，
计算机自动处理并达到一定精度是难点问题［10］。受
限于单一纹理特征的纹理描述偏重不同，不同纹理特

征的地物分类侧重不同，单一地利用某一种纹理特征

对遥感影像的计算机分类精度不稳定，对不同的纹理

特征进行合理的组合与利用，是提高遥感影像计算机

自动分类精度的有效方法。
已有的图像纹理特征描述方法如灰度共生矩阵

法、LBP 算法等都存在视觉属性不明确的问题［11］。
1978年，Tamura等根据人类对纹理视觉感知的心理学
研究，提出了 Tamura纹理特征的表达［12］，侧重于表达
整幅图像或者区域的纹理特征，常用于图像检索和识

别。灰度共生矩阵通过窗口大小的设置，具有精细纹
理特征提取的特性。对此，文中提出一种粗、细混合纹
理特征描述方法，即利用 Tamura纹理特征来描述局部
区域的纹理特征;基于灰度共生矩阵提取精细的纹理

特征。建立了一种具有一定的互补性和协同性的混合
特征提取分类方法，并针对低空高分辨率可见光光学

影像的四类典型地物( 耕地、森林、裸露地、水域) 进行
分类研究。

1 混合纹理特征地物分类方法及其流程
1．1 Tamura纹理特征

Tamura纹理特征包括六个分量，分别是粗糙度
( coarseness ) 、对比度 ( contrast ) 、方向度 ( directionali-
ty ) 、线性度 ( linearity ) 、规则度 ( regularity ) 和粗略度
( roughness) 。这六个纹理特征对应于心理学角度上
纹理特征的六个属性，其中仅有 3 个纹理特征是不相
关的，常用于图像检索、图像识别等。
( 1) 粗糙度。
粗糙度 Fcr是最基本的纹理特征，狭义而言粗糙度

就是纹理。粗糙度指图像上纹理基元变化的频度。对
具有不同结构的纹理样式，基元尺寸越大或基元重复

次数越少，给人的感觉越粗糙［13］。如果对比的两部分
仅仅在比例上有所不同，越大的越粗糙。
首先，计算图像中大小为 2k × 2k 的矩形区域的移

动窗口中每个像素点的亮度均值:

Ak( x，y) =
∑

x+2k－1－1

i = x－2k－1
∑

y+2k－1－1

j = y－2k－1

g( i，j)

22k ( 1)

其中，( x，y) 为所选像素在图像中的位置; g( i，j)
表示 ( i，j) 像素点的灰度; k用来确定像素的范围。
对于每个像素点，分别计算其在水平和垂直方向

上互不重叠的活动窗口之间的平均强度差:

Ek，h =| Ak( x + 2k－1，y) － Ak( x － 2k－1，y) | ( 2)
Ek，v =| Ak( x，y + 2k－1 ) － Ak( x，y － 2k－1 ) | ( 3)
令 Emax，w = max( Ev，1，Ev，2，…，Ev，5，Eh，1，Eh，2，…，

Eh，5 ) ，则可确定窗口最佳尺寸 S。
S( x，y) = 2w ( 4)
最后，根据式 ( 5) 计算整幅图像或者某个区域的

粗糙度:

Fcr =
1
mn∑

m

i = 1
∑

n

j = 1
S( i，j) ( 5)

( 2) 对比度。
对比度 Fco 描述的是图像的明亮对比程度，像素

之间的亮度差异越大，对比度越大。影响对比度的因
素主要有四个:灰度的动态范围、黑白区域的比例、边
缘锋利度和样式的重复周期［14］。一般用二阶矩与四
阶矩的比值来表示，如式( 6) :

Fco =
σ2

α槡 4

( 6)

其中，α4 为整个图像或者区域的四阶矩; σ
2 为灰

度方差。
( 3) 方向度。
对于选定的区域，方向度是一个整体上的性质，它

与基元的形状以及纹理的排列规则有关。一般从傅里
叶功率直方图中找到图像的方向度，但是 Tamura等使
用了和方位角相反的局部边缘概率直方图来代替傅里

叶功率直方图。计算每个像素的梯度向量的模和局部
边缘方向，如下所示:

| ΔG | =
( | Δx | + | Δy | )

2
( 7)

θ = arctan( | Δy | / | Δx | ) +
π
2

( 8)

其中，Δx为原图像与水平方向的 3×3矩阵梯度掩
模的卷积; Δy为原图像与垂直方向的 3×3矩阵梯度掩
模的卷积。
根据所有像素的梯度向量，构造局部边缘概率直

方图。直方图的特性反映了纹理方向性的强弱，如式

·951·第 2期 崔红霞等:基于混合纹理的计算机自动分类方法



( 9) :

Fdi =∑
np

p
∑
φ∈wp

( ( φ － φp )
2Hd( φ) ) ( 9)

其中，np为直方图中所有的峰值; p为直方图中某
一个峰值; wp 为该峰值在谷之间的范围; φp 为有最高

值的分箱; HD为计算所有像素梯度向量数目后构造的

直方图。
依据 Tamura 粗糙度纹理分量提取公式，当 k = 5

时，提取 Tamura纹理特征的移动窗口最小取 32×32，
同时考虑到 Tamura纹理特征侧重于图像宏观方面的
纹理，为方便计算，从 35×35，55×55，75×75，95×95 四
个不同大小的移动窗口中选取最合适的移动窗口。对
耕地、森林、裸露地、水域四类地物，400 张遥感影像分
别按照上述窗口大小提取 Tamura纹理特征，组成纹理
特征矩阵并进行非监督分类，准确率如表 1所示。
表 1 基于 Tamura纹理特征的地物分类准确率 %

移动窗口 耕地 森林 裸露地 水域 综合

35* 35 49 21 29 39 34．5

55* 55 50 16 30 58 38．5

75* 75 49 30 36 66 45．25

95* 95 55 38 41 64 49．5

从表 1可知，提取 Tamura纹理特征所选取的窗口
越大，对地物的分类越准确。但是在实际地物分类实
验中，选取过大的窗口会丢失很多边缘信息，所以根据

遥感影像的实际大小选取合适的移动窗口十分重要。
1．2 灰度共生矩阵纹理特征描述
灰度共生矩阵是由灰度级为 i 的点，以及与这个

点固定距离为 d和固定角度为 θ的灰度级为 j的点，这
两个位置的像素的联合概率密度来定义。通常，d =
{ 1，2，3，4} ，θ = { 0°，45°，90°，135°} ［15］。
灰度共生矩阵反映了亮度的分布特性和相近亮度

的像素之间的位置分布特性，是有关图像亮度变化的

二阶统计特征。设 f( x，y) 为一幅二维数字图像，大小
为 M × N，灰度级为 Ng ，则灰度共生矩阵的数学公式

如下:

P( i，j) = #{ ( x1，y1 ) ，( x2，y2 ) ∈M × N | f( x1，y1 ) =

i，f( x2，y2 ) = j} ( 10)
其中，#( X) 表示为统计 X 的个数; ( x1，y1 ) 与

( x2，y2 ) 的距离为 d，两点连线与坐标横轴的夹角为
θ 。按照以上条件，就可以得出这幅图像的灰度共生
矩阵 P( i，j，d，θ) ，矩阵 P 为 Ng × Ng 大小的矩阵。通

过 P ＇( i，j，d，θ) = P( i，j，d，θ) /Ｒ，可获得归一化的灰度
共生矩阵，其中 Ｒ为归一化常数［16］。
矩阵 P是一个对称矩阵，当距离 d的取值较小时，

对角线附近的值表示灰度级相近的像素对出现的概

率;与对角线距离较远的值则表示灰度级相差较大的

像素对出现的概率。如果图像某个区域的纹理粗糙度
小，由于像素对趋于相同的灰度，灰度共生矩阵的值比

较集中于主对角线两侧;而对于粗糙度较大的区域，元

素值将在距离主对角线较远的位置分散分布。其含义
是细纹理区域灰度空间变化快，粗纹理区域随距离的

加大仅有细微变化。
Haralick等从灰度共生矩阵中导出 14个反映矩阵

状况的参数，这些参数就是基于灰度共生矩阵的纹理

量化方法［17］。在 14 个纹理特征中，仅有 4 个是不相
关的［18］，文中采用 4个常用的纹理特征。
( 1) 角二阶矩 ( angular second moment，ASM ) ，是

灰度共生矩阵元素值的平方和，也称为能量，反映了图

像灰度分布均匀程度和纹理粗糙度。

ASM =∑
N

i，j = 1
P ( i，j，d，θ) 2 ( 11)

( 2) 对比度( contrast) ，又称为主对角线惯性矩，是
灰度共生矩阵主对角线附近的惯性矩，反映了图像中

的像素值与周边邻域内像素值的亮度对比情况。纹理
沟纹越深，对比度越大，视觉效果越清晰;反之，对比度

越小，图像越模糊。

CON =∑
N

i，j = 1
( i － j) 2P( i，j) ( 12)

( 3) 相关 ( correlation) 是用来衡量灰度共生矩阵
的元素在行或列方向上的相似程度。相关值反映了图
像中局部灰度相关性，因此，当某种灰度值沿某个方向

延伸得越长，矩阵元素值越平均，相关值越大;反之，相

关值越小。相关是灰度线性关系的度量。

COＲ =
∑

N

i，j = 1
( i，j) P( i，j) － μ iμ j

σ iσ j

( 13)

其中，μ i 、μ j 、σ i 和 σ j 分别定义为:

μ i =∑
i
∑

j
iP( i，j) ( 14)

μ j =∑
i
∑

j
jP( i，j) ( 15)

σ 2
i =∑

i
∑

j
( i － μ i )

2P( i，j) ( 16)

σ 2
j =∑

i
∑

j
( i － μ j )

2P( i，j) ( 17)

( 4) 熵( entropy ) 度量图像纹理信息的随机性。熵
表示图像中纹理的非均匀程度和复杂程度。当灰度共
生矩阵中所有元素值都相等时，熵最大;反之，则越小。

ENT =∑
i
∑

j
P( i，j) logP( i，j) ( 18)

对于灰度共生矩阵的提取窗口，由于灰度共生矩

阵更加关注于像素对之间的关系，通过对像素对在图

像空间上存在的关系进行研究与计算得到图像的纹理

特征，文中将灰度共生矩阵的窗口定义为 3×3，以描述
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微观纹理。
1．3 基于混合纹理特征的计算机自动分类
自动遍历影像，分别提取 Tamura纹理特征和灰度

共生矩阵纹理特征，构建混合纹理特征向量，在特征空

间内，利用 k－means分类。其流程如图 1所示。

图 1 计算机自动分类流程
( 1) 读取遥感图像并将其转化为灰度图像，灰度

矩阵大小为 M × N，M与 N分别是原图像的长与宽。
( 2) 使用 Tk × Tk大小的移动窗口从灰度图像左上

角开始遍历，移动步长为 1。对每个移动窗口提取
Tamura纹理特征的粗糙度、对比度、方向度，其中 Tk取

值为 95。
( 3) 与步骤 2同时使用 Gk × Gk大小的移动窗口遍

历灰度图像，移动步长为 1。对每个移动窗口提取灰
度共生矩阵纹理特征的角二阶矩、对比度、相关、熵，其
中 k取值为 3。
( 4) 每组 Tamura 纹理特征分量对应一组灰度共

生矩阵纹理特征，构建 7维的纹理特征空间。
( 5) 利用 k－means分类方法对纹理特征空间进行

聚类运算。
( 6) 将每个移动窗口中心点视为地物分类图的一

个像素点，按照种类进行颜色回填。

2 实验分析
2．1 模拟分类对比实验
首先，建立裸露地、林地、耕地、水域四类地物组合

的模拟影像( 见图 2( a) ) ，进行地物分类的模拟仿真对
比实验，验证系统的 7 维混合纹理特征分类方法对比
单一纹理特征分类方法的优越性。
分别提取 Tamura纹理特征和灰度共生矩阵纹理

特征，构建 3 维的 Tamura 纹理特征空间、4 维的灰度
共生矩阵纹理特征空间、7维的混合纹理特征空间，利
用 k－means方法对三种特征空间分别进行分类，结果
如图 2所示。

图 2 实验结果对比
三种分类方法的准确率分别为 97．08%，78．96%和

56．32%，可以明确地看出系统采用的两种不同纹理特
征相结合的方式进行地物分类好于依靠单一纹理特征

进行地物分类的方法。
2．2 无人机高分辨率光学影像分类实验
图 3( a) 为浙江奉化低空图像，按照混合纹理分类

方法得到如图 3( b) 所示的地物分类图。

图 3 分类结果
经计算，典型地物分类的准确率为 90．21%，其中

错分地物主要为将一部分水田错分为河流和耕地，主

要由于水田与河流比较相似，在水深不同的时候，容易

将部分水田错分为河流;水田中零星分布的绿色浮游

生物也会造成部分水田错分为耕地。

3 结束语
提出了一种灰度共生矩阵与 Tamura 纹理特征相

结合的地物分类方法，实现了不同纹理特征相结合的

遥感图像地物计算机自动分类，探索光谱信息稀少，纹

理信息丰富的高分辨率遥感影像自动分类的新方法。
与基于单一类型纹理特征的分类方法相比，该方法无

需采用并行计算的方式，没有增加算法的运行时间，取
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得了较高的精度。在实际应用中，针对地物的特点，通
过优选更多类型的纹理特征并采用适当的降维方法，

并设计更为高效的聚类方法，可实现基于纹理信息的

高分影像自动高精度分类。
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域出现了较大的误差，误分概率较大，所以算法还存在

很多不足之处，需要加强。对于实验结果中图像分类
效果好坏的评价是通过目视观察和来自官方的统计数

据进行对比分析，这种评价方法不仅费时而且常带有

人的主观因素，因此，该领域迫切地需要一种好的图像

分割方法评价标准。
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